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基于声发射信号主成分分析的工业机器人减速机损伤检测研

究

摘要

工业机器人作为现代化生产的核心设备，其应用规模与日俱增，

在提升生产效率、扩大生产规模方面发挥着不可替代的作用。传动系

统的运行状态直接影响产品的生产精度。然而，传动系统中的减速机

长期在高负载低转速的情况下运行，其内部的金属结构不可避免的会

产生疲劳磨损。这种损伤具有渐进性和累积性的特征，早期微小损伤

的持续叠加可能会导致减速机内部发生突发性的裂纹损伤，不仅影响

产品的生产质量，严重时会对现场的操作人员造成无法治愈的人身伤

害。因此，开展工业机器人减速机损伤辨识方法的研究，对于保障设

备长期安全稳定运行具有重要的理论价值和意义。在无损检测方法中，

声发射检测技术因其适用材料的广泛性和实时动态检测等优势而备受

关注。与传统的振动检测、超声检测等方法相比，声发射技术不受被

测物体几何结构的限制，能够实现对复杂机械结构的实时监测，为工

业机器人的损伤辨识提供了新的技术方法。基于此，本研究以工业机

器人减速机为研究对象，重点开展基于声发射信号的减速机损伤辨识

方法的研究，旨在提高损伤辨识精度，有效预防生产事故的发生。本

文的主要研究内容如下：

(1) 首先详细介绍了声发射技术（Acoustic emission testing，AET），
系统的阐述了声发射现象的基本原理、声发射技术的概念及其具体的

信号分析方法。从 AE信号的产生机理出发，介绍了材料在微观层面和

宏观层面产生声发射现象的机制。随后，介绍了声发射检测中常用的

特征参数分析法和波形分析法，这些方法能够提取出声发射信号中更

丰富的信号特征。

(2) 提出了一种基于声发射信号的主成分分析（ Principal
component analysis，PCA）结合马氏距离（Mahalanobis distance，MD）
的减速机行星齿轮损伤辨识方法。首先，提取 AE信号的 13个特征参

数，依据累计贡献率大于 95%的标准，得出 PCA的前两个主成分能够
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有效表征 AE信号的主要特征信息。不仅消除了信号中的冗余信息，还

将原始特征参数矩阵从 13维降至 2维，降低了数据处理复杂程度。然

后，引入马氏距离对减速机行星齿轮的状态进行评估，确定 1.5为行星

齿轮健康状态的判别阈值。结果表明，损伤行星齿轮的声发射信号与

正常信号之间的马氏距离达到 79.57，远高于设定的判别阈值，这一显

著差异充分验证了所提方法的有效性。

(3) 针对 AE信号中的噪声干扰问题，提出了一种基于常春藤优化

算法（Ivy algorithm，IVYA）优化变分模态分解（Variational mode
decomposition，VMD）的 AE 信号重构方法。该方法以 AE 信号的最

小包络熵作为优化适应度函数，通过 IVYA算法自适应地优化 VMD的

两个参数，包括最佳分解个数 K和惩罚因子 。在此基础上，采用最

大相关系数法对 AE信号波形进行重构，有效解决了传统 VMD方法中

存在的过分解、欠分解、频带丢失及模态冗余等问题。为验证所提方

法的有效性，首先提取重构后 AE 信号的 13 个特征参数，分析其在

PCA-MD模型中的辨识效果。结果表明，减速机正常状态的马氏距离

稳定在 0.9 附近，提高了马氏距离的辨识精度。然后，通过对比分析

AE信号不同特征向量在支持向量机（Support vector machine，SVM）

中模型识别准确率，确定了减速机行星齿轮损伤辨识的最优特征参数

组合，在保证识别效果的同时有效减少了特征参数的使用量。实验结

果表明，经 IVYA-VMD方法重构后的 AE信号特征向量在 SVM模型

中的识别效果得到显著提升，最优模型的识别准确率达到 97.92%，充

分证明了所提方法的优越性。

关键词：声发射，工业机器人减速机，损伤检测，主成分分析，马氏

距离
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RESEARCH ON DAMAGE DETECTION OF INDUSTRIAL

ROBOT REDUCERS BASED ON PRINCIPAL COMPONENT

ANALYSIS OFACOUSTIC EMISSION SIGNALS

ABSTRACT

Industrial robots, as the core equipment of modern production, are
seeing an ever-increasing scale of application and play an irreplaceable role
in enhancing production efficiency and expanding production scale. The
operational state of the transmission system directly affects the precision of
product production. However, the reducers within the transmission system,
operating under high load and low speed for prolonged periods, inevitably
suffer from fatigue wear of their internal metal structures. This type of
damage is characterized by its progressive and cumulative nature; the
continuous accumulation of minor early damages may lead to sudden crack
damages inside the reducer, not only affecting the production quality of the
products but also potentially causing irreparable personal injuries to on-site
operators in severe cases. Therefore, conducting research on damage
identification methods for industrial robot reducers is of significant
theoretical value and importance for ensuring the long-term safe and stable
operation of the equipment. Among non-destructive testing methods,
acoustic emission testing technology has garnered attention due to its wide
applicability to materials and advantages in real-time dynamic detection.
Compared to traditional vibration detection and ultrasonic testing methods,
acoustic emission technology is not limited by the geometric structure of
the tested object and can achieve real-time monitoring of complex
mechanical structures, providing a new technical method for damage
identification in industrial robots. Based on this, this study focuses on the



安徽工程大学硕士学位论文

IV

reducer of industrial robots as the research object, emphasizing the research
on damage identification methods based on acoustic emission signals,
aiming to improve the accuracy of damage identification and effectively
prevent production accidents. The main research contents of this paper are
as follows:

(1) The paper begins with a detailed introduction to acoustic emission
technology, systematically elaborating on the fundamental principles of the
acoustic emission phenomenon, the concept of acoustic emission
technology, and specific signal analysis methods. Starting from the
generation mechanism of AE signals, it introduces the mechanisms by
which materials produce acoustic emission phenomena at both microscopic
and macroscopic levels. Subsequently, it presents the commonly used
feature parameter analysis and waveform analysis methods in acoustic
emission detection, which are capable of extracting richer signal
characteristics from the acoustic emission signals.

(2) A novel damage identification method for reducer planetary gears
based on principal component analysis (PCA) combined with Mahalanobis
Distance (MD) using acoustic emission (AE) signals is proposed. Initially,
13 characteristic parameters of the AE signals are extracted. According to
the criterion that the cumulative contribution rate exceeds 95%, it is
determined that the first two principal components of PCA can effectively
represent the main characteristic information of the AE signals. This not
only eliminates redundant information in the signals but also reduces the
original characteristic parameter matrix from 13 dimensions to 2
dimensions, thereby decreasing the complexity of data processing.
Subsequently, MD is introduced to assess the state of the reducer's
planetary gears, with 1.5 established as the discriminant threshold for the
healthy state of the planetary gears. The results demonstrate that the
Mahalanobis Distance between the AE signals of damaged planetary gears
and normal signals reaches 79.57, significantly higher than the set
discriminant threshold. This notable difference fully validates the
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effectiveness of the proposed method.
(3) To address the issue of noise interference in AE signals, a novel

AE signal reconstruction method based on the Ivy Optimization Algorithm
(IVYA) optimized Variational Mode Decomposition (VMD) is proposed.
This method employs the minimum envelope entropy of the AE signal as
the optimization fitness function and adaptively optimizes the two
parameters of VMD, including the optimal decomposition number K and
the penalty factor, through the IVYA algorithm. On this basis, the
maximum correlation coefficient method is used to reconstruct the AE
signal waveform, effectively solving problems such as over-decomposition,
under-decomposition, frequency band loss, and modal redundancy that
exist in traditional VMD methods. To verify the effectiveness of the
proposed method, 13 characteristic parameters of the reconstructed AE
signals are first extracted, and their identification effects in the PCA-MD
model are analyzed. The results show that the Mahalanobis Distance (MD)
of the reducer's normal state stabilizes around 0.9, improving the
identification accuracy of MD. Then, by comparing and analyzing the
recognition accuracy of different feature vectors of AE signals in the
Support Vector Machine (SVM) model, the optimal combination of feature
parameters for damage identification of the reducer's planetary gears is
determined, effectively reducing the amount of feature parameters used
while ensuring recognition effectiveness. Experimental results demonstrate
that the recognition effectiveness of the AE signal feature vectors
reconstructed by the IVYA-VMD method in the SVM model is
significantly improved, with the recognition accuracy of the optimal model
reaching 97.92%, fully proving the superiority of the proposed method.

Qiao Shuai (Electronic information)
Supervised by Li Ming

KEY WORDS: Acoustic emission testing, Industrial robot reducer,
Damage detection, Principal Component Analysis, Mahalanobis Distance
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第 1章 绪论

1.1论文研究背景及意义

随着科技的发展和技术的进步，工业机器人可以仿照人类的操作完成各种机

电一体化的循环作业，有效的提高了产品的生产质量和效率，同时在一定程度上

降低了生产成本，因此其广泛应用于现代化制造业，如机械加工、物流运输、汽

车制造以及医疗等领域[1]，在国内外的经济发展过程中发挥着至关重要的作用。

目前，越来越多的企业开始认识到工业机器人在降低生产成本和提高生产效

益等方面的优势。在不同行业中，工业机器人逐渐开始替代传统的人工作业，自

动化生产逐渐发展成为工业生产制造的主流方法[2]。在传统的工业生产过程中，人

工作业不仅耗时长，而且生产出的产品质量参差不齐，当面对一些极端恶劣的生

产环境时，人工无法进行正常的生产作业，严重时可能会对现场的工作人员造成

人身伤害。

为了在工业生产中提高产品质量和生产效率的同时保障生产的安全性，工业

机器人就此产生。工业机器人以其超高的工作效率、生产质量和人机协作能力，

受到了越来越多企业的关注[3]。随着机器人在现代化制造业中的广泛应用，由于机

械故障引起的生产事故也随之增加。在工业机器人进行生产作业的过程中，由于

工业机器人经常在各种高强度的生产环境中长时间运行，进而增加了传动系统中

各个部件之间的摩擦，最终导致传动系统内部开始出现各种类型的损伤[4]，工业机

器人传动系统如图 1-1所示。

图 1-1 工业机器人传动系统

这些早期的微小损伤会逐渐发展成严重的故障，不仅会对产品的生产质量产
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生影响，严重时还会给企业造成巨大的经济损失，甚至影响到工业现场工作人员

的人身安全。例如，2015年 7月，德国大众汽车公司在黑森州包纳塔尔市的一家，

由于机器人传动系统故障，导致一名工人在巡检机器人生产状态时突然被一台机

器人挤压在金属板上，出现了严重的生产安全问题，并且给工厂内的其他工作人

员造成了严重的心理阴影。2018年 9月，安徽省芜湖市经济开发区的一家企业内，

一名工人在给搬运机器人更换配件时，由于机械故障导致该工人突然被机器人夹

住。给维修工人造成严重的人身伤害的同时还对自动化生产的可信度造成了巨大

的影响。2023年 1月，浙江省嘉兴市的嘉善誉丰汽车零件有限公司的一名工人在

推盘生产线调试四轴工业机器人时，由于控制系统故障导致该四轴工业机器人未

按原程序将卷边完成的圆盘放入圆盘周转台第二工位，最终导致该工人被机器人

拖拽至圆盘给料架，造成了严重的生产安全事故。2023年 3月，韩国群山市的一

家汽车零部件工厂的一台流水线机器人因为伺服电机长时间超负荷工作导致电机

温度过热，最终因为散热不良导致该流水线机器人突然停机，给该汽车零部件工

厂造成了巨大的经济损失。

因此，为了最大限度的提高现代化制造业自动化生产的安全性，不仅要对工

业现场的工作人员进行严格详细的操作安全培训，同时还要对工业现场的工业机

器人的运行状态进行实时的在线监测，及时对工业机器人各部件的健康状态进行

评估，提前发现潜在的微小机械损伤，实现对工业机器人的早期损伤检测。为保

障产品的生产质量，降低生产安全事故发生的概率提供了重要的技术方法。

无损检测（Non-destructive testing，简称 NDT）是一种可以在不影响被检测对

象的性能和运行状态的条件下，实现对各种设备的健康状态进行监测的检测方法[5]。

目前，常用的无损监测方法包括超声检测[6]、射线检测[7]、磁粉检测[8]、渗透

检测[9]、涡流检测[10]、红外检测[11]、漏磁检测[12]、光纤检测[13]。但是，这些无损

监测方法存在明显的不足之处：超声检测操作起来比较复杂，需要操作人员经过

严格的培训并且掌握熟练的操作方法才能准确的得出检测结果。而且超声波穿透

能力有限，无法穿透一些较厚或者高衰减的材料。射线检测无法准确定位损伤的

位置，并且操作过程繁琐。在进行射线检测时产生的辐射会对操作人员造成不同

程度的伤害，同时还会造成辐射污染。磁粉检测只能检测铁磁性材料，而且只能

检测到材料表面和近表面的损伤缺陷。渗透检测的检测过程缓慢，只能检测出待

测对象表面的开口损伤，并且在检测完成后处理渗透检测的液体检测试剂时容易

产生污染。涡流检测对材料深层的损伤检测不灵敏，检测结果容易受材料本身属
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性的影响。红外检测结果的精度容易受到温度、湿度、风速等环境因素的影响。

在进行漏磁检测前需要对检测设备进行一系列复杂的校准过程，同时检测过程中

容易受检测现场的环境磁场干扰。超声波衍射时差法在检测形状较复杂的设备时

无法准确判断出待测设备的损伤类型。在进行光纤检测的过程中，为了减少光纤

信号的衰减，通常采用光纤熔接的方式接通传感器。当面对一些复杂设备或故障

问题时，无法满足在检测现场拆换传感器的需求。

幸运的是，声发射检测技术弥补了上述无损检测方法的不足之处。声发射检

测技术是一种动态的无损检测方法[14]，对材料的早期微小损伤信号敏感，能够在

不影响待测设备运行状态的条件下完成损伤辨识。同时，受益于声发射传感器性

能的优越性，声发射检测技术可以直接对设备整体进行检测，适用于一些复杂形

状的设备，并且在进行声发射检测时检测过程不受检测现场环境的影响。

图 1-2 工业机器人拆解后的部件

工业机器人的减速机在长期高强度的运行过程中，内部构件可能会出现磨损

缺陷、疲劳裂纹、螺丝松动、材料老化等问题，图 1-2展示了一种工业机器人拆解

后的零部件。声发射检测技术可以实时监测这些构件的完整性，因此，本论文将

工业机器人减速机作为研究对象，通过采集工业机器人减速机在不同状态下运行

的声发射信号，并深度研究声发射信号中蕴含的工业机器人减速机的运行状态信

息，进而提出了基于声发射信号主成分分析的工业机器人减速机损伤检测研究。

通过对比不同实验方案的结果，以及在不同分析方法的情况下对相同的实验方案

进行分析比较等途径，对所提出的基于声发射信号主成分分析的工业机器人减速

机损伤检测研究方法的可靠性予以证实。本研究通过实验结果证实了基于声发射

信号主成分分析的工业机器人减速机损伤检测研究方法的可靠性。本论文的研究

成果不仅推动了声发射技术在工业机器人损伤监测领域的进一步应用和发展，还

为实现工业机器人的健康监测提供了重要的理论依据和技术支持。此外，本研究
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进一步完善了工业机器人的健康监测方法，对工业机器人系统的安全性评估提供

了重要的理论指导和实际应用价值。

1.2工业机器人损伤研究现状

工业机器人的损伤检测与故障诊断是保障其可靠运行的关键。早在 1990年，

黄时聪等[15]就对平面关节机器人的损伤检测方法及其实现进行了系统性阐述，为

后续工业机器人的损伤研究奠定了基础。

近年来，随着工业机器人应用场景的复杂化，其减速机、行星齿轮箱等关键

部件的故障诊断成为研究热点。金成功等[16]针对工业机器人减速机振动信号的非

平稳特性，提出了一种基于经验模态分解（Empirical mode decomposition，EMD）

和深度卷积神经网络（Deep convolutional neural network，DCNN）的智能故障诊

断方法。该方法首先通过 EMD 将振动信号分解为不同的模态分量函数（Intrinsic

mode function，IMF），随后利用 DCNN融合特征显著的 IMF分量并自动提取特

征，最终通过分类器实现行星齿轮箱故障的自动化诊断。实验结果表明，该方法

能够准确、高效地对行星齿轮箱的工作状态和故障类型进行分类。包文杰等[17]针

对工业机器人运行状态不稳定的特点，提出了一种基于快速路径优化的自适应短

时傅里叶变换时频分析方法。该方法能够有效提取减速机的转速信息，并通过参

考转速对损伤信号进行角度域重采样和阶次分析，从而在变转速条件下实现减速

机的损伤辨识。与传统短时傅里叶变换相比，该方法得到的时频分布能量更加集

中，显著提升了诊断精度。金棋等[18]利用多目标优化算法去除行星齿轮箱振动信

号中的噪声干扰，并提取多样性故障特征。通过多响应线性回归模型集成这些特

征，构建了多目标集成堆栈去噪自动编码器，并将其成功应用于行星齿轮箱的故

障诊断。

在特征融合与分类方法方面，王二化等[19]提出了一种主成分分析(Principal

component analysis，PCA)与支持向量机（Support vector machine，SVM）相结合的

齿轮箱故障特征融合方法。通过 BP神经网络分类器对实验结果进行比较分析，发

现 PCA-SVM方法的诊断准确率显著高于单独使用 SVM分类器的方法，且训练时

间更短。谢锋云等[20]进一步将 PCA与双隐含层 RWPSO-BP 神经网络结合，不仅

降低了数据处理的复杂度，还实现了对齿轮箱故障类型的准确识别。余震等[21]设

计了一种基于核主成分分析(Kernel principal component analysis，KPCA)和蚁群算

法改进的极限学习机方法，实验结果表明，经过 KPCA降维处理后，ELM的分类
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精度从 89%提升至 93%。

此外，Nguyen 等 [22]提出了一种结合自适应噪声消除技术（Adaptive noise

cancellation technology，ANCT）和距离比主成分分析（Distance ratio principal

component analysis，DRPCA）的齿轮箱故障诊断模型。该模型通过 PCA选择最具

辨别力的特征，并结合距离比特征检测创建新的 DRPCA，最终利用支持向量机分

类器实现多故障类别的精确识别。周小龙等[23]则提出了一种基于改进希尔伯特-黄

变换与马氏距离相结合的齿轮故障诊断方法，通过提取局部希尔伯特瞬时能量谱

的最大峰值作为特征向量，结合马氏距离实现了齿轮故障状态的准确识别。

声发射检测技术作为一种动态无损检测方法，通过接收材料在形变或受力过

程中释放的弹性波来检测损伤，能够捕捉到减速机行星齿轮的早期损伤信息，从

而有效预防故障的发生。QU Y等[24]通过对比声发射检测技术与振动检测在相同采

样频率下的诊断效果，发现声发射技术能够精确区分齿轮的损伤程度。FERRANDO

等[25]研究了负载和扭矩对风力涡轮机齿轮箱声发射信号的影响，为降低维护成本

和提高安全性提供了理论支持。张宇等[26]利用声发射信号的幅值衰减特性简化了

故障定位模型，通过分析 AE信号幅度随传播距离的指数衰减关系，精准确定了故

障行星轮的位置。LIU L 等 [27]提出了一种基于声发射技术和改进变分模分解

（Variational mode decomposition，VMD）的行星齿轮箱早期故障检测方法，通过

能量熵分析 VMD提取的固有模函数，成功区分了齿轮箱的不同工作状态。

声发射信号容易被噪声淹没，进而影响故障诊断的准确性。因此，信号去噪

是声发射检测技术的关键环节。HASSAN等[28]为了解决油气钢管道监测过程中采

集的声发射信号的噪声问题，提出了一种基于离散小波变换的声发射信号去噪方

法。并结合粒子群算法优化了阈值的选择，实验结果表明，该方法对提高声发射

信号的信噪比具有明显的优越性。LIU T等[29]提出了一种基于自编码器和小波包分

解结合的声发射信号去噪方法，通过实验验证了该方法在不同信噪比条件下的鲁

棒性，为发动机结构状态监测和故障识别奠定了基础。PRAJNA等[30]则提出了一

种基于分数傅立叶变换（Fractional fourier transform，FRFT）的自适应噪声消除

（Adaptive noise cancellation，ANC）方法，通过实验验证了其在铅笔芯断裂、复

合钻孔和混凝土压缩等场景中的有效性。然而，传统小波包分解和离散小波变换

的去噪效果受限于小波基函数和阈值的选择，而分数傅立叶变换在表达信号局部

特征方面存在不足。针对这些问题，变分模态分解被引入声发射信号去噪领域。

XU K等[31]提出了一种基于 VMD去噪和 Aquila优化器-卷积神经网络-长短期记忆
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（AO-CNN-LSTM）的砂轮磨损识别方法，通过 VMD算法对声发射信号进行去噪，

显著提升了神经网络训练的准确度。JING Z等[32]则提出了一种基于 VMD和希尔

伯特变换的降噪算法，有效提高了供水管道泄漏检测的定位精度。

基于现有的研究成果，通过引入先进的无损检测技术，有望构建一套兼具高

精度与高稳定性的结构损伤识别及状态监测系统。该系统的建立不仅能够推动损

伤识别方法的创新发展，还将为后续相关研究提供重要的技术支撑和实践指导，

从而促进工业机器人结构健康监测领域的持续进步。

1.3声发射技术的研究现状

20世纪初，随着材料科学的兴起，研究者们开始关注材料在受力的过程中发

生的微观变化。20世纪 50年代初，德国科学家 Kaiser在研究金属材料的形变过程

中发现了声发射现象，并提出了“Kaiser效应”，即材料在反复加载的过程中，在应

力值未达到上次加载的最大应力之前不产生声发射信号[33]。

20世纪 60年代，美国和苏联等国家的研究机构开始在实验室中对各种材料的

声发射源物理机制进行深入探索，由此展开了对声发射现象的系统性研究。随后，

美国和日本先后成立了声发射研究组织，推动了声发射技术在无损检测领域的发

展。

20世纪 70 年代初，由 Dunegan 等人研制出了首台实用型的声发射仪器[34]，

标志着声发射技术从实验室走向实际应用的重大突破。Dunegan等人通过采用更先

进的压电传感器，改进了早期声发射设备的灵敏度和信号处理能力，使其能够更

精确地检测材料在应力作用下产生的声发射信号。并且，改进后的声发射仪支持

多通道同步检测，能够对大型结构或复杂材料进行更全面的监测。Dunegan团队研

制的声发射仪器被应用于金属、复合材料等在应力作用下的裂纹扩展和失效机制

的研究，为现代声发射技术的发展奠定了坚实的基础，Dunegan声发射仪的设计理

念为现代声发射设备的研发提供了宝贵的理论依据。

20世纪 80年代初，美国 PAC公司尝试将微处理计算机技术引入到声发射检

测系统中，成功研发出了体积小并且轻量化的第二代声发射测仪。进入 20世纪 90

年代，声发射检测技术开始作为一种成熟的无损检测方法，被广泛应用在石油化

工、航空航天、土木工程、能源领域、地质领域、制造业以及科学研究等多个领

域[35]。

20世纪 70年代中国也开展了对声发射技术的研究，其中中国科学院沈阳金属
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研究所、机械部合肥通用机械研究所、武汉大学等相继开展了对金属和复合材料

的声发射特性研究，实现了对金属和复合材料的裂纹开裂点的实时测量和预报[36]。

20世纪 80年代，劳动部锅炉压力容器检测研究中心率先从美国 PAC公司引进当

时世界上最先进的 SPARTAN源定位声发射检测设备。该机构凭借此先进设备，对

国内的一部分石油和煤气公司的储罐、卧罐等压力容器进行了检测，成功积累了

丰富的实用经验，为声发射技术在中国的发展奠定了坚实基础。随着声发射技术

在中国的迅速发展，我国的广州声华公司、北京软岛公司和北京鹏翔科技有限公

司等，陆续完成了多通道声发射采集与分析系统的设计开发。这些系统的体积更

为小巧，运算速度也更快，不但能够完成声发射参数测量以及声发射源实时定位

的任务，还可以实现声发射波形的显示、存储以及时频分析，从而促使声发射技

术发展成为一种成熟的无损检测方法，进而在各个工业领域中得到了广泛应用[37]。

1.4论文主要内容和技术路线

论文第 1 章对本文的研究背景与意义、工业机器人的损伤研究现状和声发射

技术的发展进行系统的概述。

第 2章详细介绍了声发射技术（Acoustic emission，AE），系统的阐述了声发

射现象的基本原理、声发射技术的概念及其具体的信号分析方法。从 AE信号的产

生机理出发，介绍了材料在微观层面和宏观层面产生声发射现象的机制。随后，

详细介绍了声发射检测中常用的特征参数和两种精确的波形分析方法，这些方法

能够提取出声发射信号中更丰富的信号特征，为 AE信号的深入研究奠定坚实的基

础。

第3章提出了一种基于声发射信号的PCA-MD减速机行星齿轮损伤辨识方法。

通过计算特征值的累积贡献率，确定了前两个主成分能够有效表征声发射信号的

主要特征信息，消除了特征之间的冗余信息，显著降低了数据处理的复杂程度，

同时提升了信号分析的效率和精度。根据马氏距离（Mahalanobis distance，MD）

判断结果，将 1.5确立为判断行星齿轮健康状态的基准阈值。最终通过实验验证，

损伤行星齿轮的 AE信号与正常 AE信号之间的马氏距离达到了 79.57，这一显著

差异验证了本研究方法的的可行性。

第 4章以最小包络熵作为优化适应度函数，提出了一种基于常春藤优化算法

（Ivy algorithm，IVYA）优化变分模态分解（Variational mode decomposition，VMD）

的声发射信号重构方法。根据相关系数对 AE信号进行重构，准确的提取出信号中



安徽工程大学硕士学位论文

8

的主次要成分。通过对比 AE信号不同特征向量在 SVM中的模型识别准确率，确

定了减速机行星齿轮损伤辨识的最优特征参数组合。结合重构前后 AE信号的特征

向量在 SVM中的模型识别准确率最终确定了最优模型的识别准确率为 97.92%。

最后，对全文进行总结并对未来的研究进行展望。

本文的技术路线如图 1-3所示。

图 1-3 技术路线图
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第 2章 声发射基本理论

为了实现减速机行星齿轮轮齿的损伤辨识，需要选择一种高效、精准且适应

性强的检测技术。声发射技术作为一种先进的动态无损检测方法，因其对材料缺

陷的高度敏感性、对被测物体形状的超强适应性以及实时监测能力，使其在齿轮

损伤辨识领域得到了广泛应用并取得了显著成果。本章将系统的介绍声发射技术

的理论基础与应用方法。首先阐述声发射技术的基本概念及其检测原理，重点分

析材料在应力作用下释放弹性波的物理机制。其次，从技术特点出发，详细论述

其在齿轮损伤检测中的独特优势，包括对微裂纹的高灵敏度、对复杂结构的适应

性以及实时动态监测能力。最后，深入探讨声发射信号的处理方法，涵盖信号采

集、特征提取、模式识别等关键技术，为基于声发射技术的减速机行星齿轮轮齿

损伤辨识提供坚实的理论支撑和实践指导。

2.1声发射技术的概念

2.1.1 声发射现象

声发射现象在日常生活中普遍存在[38]，例如树枝突然的折断声、岩石突然间

的破裂声、剧烈的爆炸声等，这些自然现象中都存在着声发射信号。事实上，早

在声发射概念正式提出之前，工程实践中就已经出现了通过听觉判断设备运行状

态的经验方法，技术人员通过仔细聆听设备运行时的异常声响来定位故障位置。

然而，这种方法存在明显局限性。大多数机械故障是由微小损伤的渐进累积所导

致，在此过程中材料释放的应变能极其微弱，产生的声音往往低于人耳可感知的

范围，必须借助灵敏的检测设备来对材料进行相关检测。

声发射现象是指材料或构件在受力过程中因内部结构变化而突然释放应变能，

并以弹性应力波形式向外传播的过程。声发射检测技术通过接收声发射信号，对

材料或构件进行动态无损检测。基于这一原理发展起来的声发射检测技术具有独

特的连续监测优势，能够实时捕捉结构内部的动态损伤演化过程。当被测对象受

到外力或内应力作用时，其缺陷部位或应力集中区域会发生微观塑性变形或裂纹

扩展，从而释放出特征弹性波。这些波动信号被高灵敏度传感器捕获后，通过分

析信号的时域特征和频域特征，不仅可以评估缺陷的严重程度，还能识别缺陷的

类型和性质。声发射现象通常被用于材料的损伤检测和结构健康检测领域，通过
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分析声发射信号的特点和参数，可以识别材料或结构内部的缺陷、裂纹、疲劳损

伤等情况，实现早期预警和预防措施。

2.1.2 声发射技术

声发射（Acoustic emission，AE）是指材料在局部区域内因能量快速释放而产

生瞬态弹性波的现[39]。作为一种无损检测方法，声发射检测通过对采集到的声波

信号进行时域分析、频域分析和波形分析等信号处理方法，提取出能够反映材料

状态的特征信息。在进行声发射检测的过程中，材料因损伤而释放的能量被视为

声发射信号的声发射源[40]。当金属材料受到应力作用产生裂纹或缺陷时，缺陷处

会出现微小的位移和形变，这种形变会使金属材料内部的晶格位置发生变化，从

而引起高频声波的产生和传播[41]。这些弹性波以特定的传导速度和传播路径在材

料内部传输，最终到达材料表面，由高灵敏度的传感器或检测器接收并进行信号

分析。通过对声发射信号的特征提取和分析，可以精确判断材料中裂纹或缺陷的

存在与否，并确定其具体位置、几何形态和尺寸等重要信息。

图 2-1 声发射检测技术的基本工作原理

如图 2-1所展示的声发射检测技术的基本工作原理表明，一个完整的声发射检

测系统主要由四个部分构成，包括声发射信号的产生、信号的采集、信号的转换

以及数字信号的处理。典型的声发射检测系统包含以下几个核心组件：声发射传

感器、数据传输线、信号放大器和声发射仪。其中，声发射传感器作为检测系统

的前端采集元件，具有超强的灵敏度和信号抗干扰能力，能够在复杂的工程检测

环境中准确捕获损伤信号。信号放大器负责对传感器采集的微弱信号进行放大处

理。声发射仪负责信号的记录、存储和初步分析等功能，为后续的信号处理提供

可靠的数据基础。
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2.2声发射信号的处理

2.2.1 声发射信号的处理方法

AE信号处理的核心问题是对声发射仪采集的原始信号进行深入分析，以准确

提取和识别出材料声发射源的信息。当前，声发射信号分析方法可分为两个主要

类别：

第一类是基于 AE信号的特征参数分析方法。该方法通过直接提取 AE信号中

的时域特征参数来评估声发射源的信息，主要特征参数包括累积振荡计数、累积

能量率和信号幅值等参数[42]。这些特征参数能够直观的反映声发射事件的强度和

发展趋势。

第二类是基于 AE 信号波形的深度分析方法。这类方法主要采用傅里叶变换

（Fourier transform，FT）[43]、小波变换（Wavelet transform，WT）[44]等信号处理

技术，对存储的波形数据进行频域和时频域分析，从而提取信号中蕴含的更深层

次的特征信息。此方法能够有效识别信号的频率成分和时变特性。

2.2.2 特征参数分析法

AE信号的特征参数是用于描述和表征声发射事件特性的关键指标，这些参数

能够反映材料的损伤状态和声发射源的特性。以下是 AE信号常用的特征参数及其

详细说明：

(1) 幅值：幅值是声发射信号波形在时域中的最大振幅值，其数值不受检测系

统门槛电压的限制。幅值直接反映了声发射事件的强度，且幅值与声发射源释放

的能量呈正相关关系，幅值越大表明声发射源释放的能量越高，因此幅值是评估

材料损伤程度的重要指标。

(2) 上升时间：上升时间是指声发射信号从首次超过检测阈值到达到最大幅值

所经历的时间间隔。上升时间有效的反映了声发射事件的动态特性，较短的上升

时间通常表示声发射事件具有较高的突发性，这种信号特征往往与材料中突发性

损伤事件有关。相反，较长的上升时间表示材料可能出现了渐进式的损伤。

(3) 能量：能量的大小通常通过积分信号幅值的平方计算得到，能量参数直接

反应了声发射事件释放的总能量。能量值的大小与声发射源释放的能量呈正相关，

能量值越大表明声发射源释放的能量越多。在实际应用中，能量参数与材料的损

伤程度有显著的相关性关系，是评估材料损伤程度的重要指标，为材料的损伤程

度分析和寿命预测提供的重要依据。
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(4) 振铃计数：振铃计数是指单个声发射事件的信号幅值超过预设阈值的振荡

次数。振铃计数反映了声发射信号的振荡特性，表示了声发射事件的复杂性和能

量释放过程。振铃计数的多少与材料内部损伤的复杂程度有关。较高的振铃计数

通常表示声发射事件具有较多的振荡成分，可能存在较为复杂的损伤问题，而较

低的振铃计数表示材料可能出现了一些较为简单的损伤。

(5) 持续时间：持续时间是指单个声发射事件从信号首次超过阈值到最终回落

至阈值以下的时间间隔，反映了声发射事件的持续时长和稳定性。持续时间与材

料内部损伤的演化过程密切相关，较短的持续时间通常对应于突发性的微观损伤，

较长的持续时间则可能预示着材料中出现了较大尺度的损伤扩展或复杂的损伤机

制。

虽然特征参数在 AE信号的分析中具有直观、高效等优点，但其应用仍存在一

定的局限性。首先，AE信号在传播和采集的过程中可能因材料的非均匀性、边界

反射以及衰减效应等因素导致其波形失真，从而影响信号的完整性进而影响到特

征参数的准确性。其次，通过特征参数对 AE信号进行评估往往依赖于经验判断，

尤其是在多参数联合评估时，如何科学的选择特征参数以及确定各参数之间的相

互关系仍是一个有待解决的问题。这些问题在一定程度上限制了特征参数分析法

的普适性和可靠性。

2.2.3 波形分析法

波形分析是通过相关的信号处理方法对声发射仪采集到的 AE 信号的波形进

行分析的一种信号分析方法，主要用于对声发射仪记录的 AE信号的波形进行分析。

在声发射检测的过程中，当材料受到外力作用或材料内部产生裂纹时，材料本身

会释放出微弱的声波信号，声发射传感器可以捕获这些信号并由声发射仪进行记

录。波形分析法通过定量和定性分析声波信号的时域和频域特征，包括振幅、频

率成分、持续时间、波形形态等参数，从而实现对材料损伤机理、损伤模式及损

伤位置的精确识别。

AE信号的波形中记录了声发射源的所有信息，通过对波形信号的分析，可以

精准的对材料内部发生的变化进行评估。通过对波形信号的深入分析，可以准确

评估材料内部结构的变化过程。然而，由于 AE信号在时域上通常表现出复杂的特

性，而且在时域上环境噪声和系统噪声的干扰严重影响检测结果，难以直接提取

有效的损伤信息。因此，在时域分析的基础上，需要从频域分析的角度进一步分

析信号特征。频域分析通过傅里叶变换将时域信号转换到频域中，其优势在于能
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够将复杂的时域波形分解为若干具有明确物理意义的频率成分。这种时频转换简

化了信号特征的提取过程，同时能够有效分离噪声和损伤信号。通过结合时域分

析和频域分析，可以实现对 AE信号的全面解析，为材料的损伤评估提供更精准的

结果。

(1) 时频分析

时频分析法[45]是一种结合时间与频率两种维度信息的信号处理技术，广泛应

用于声发射信号的特征分析。在材料受力的过程中产生的声发射信号蕴含着完整

的结构状态变化信息，如裂纹的萌生与扩展、疲劳损伤的演化、塑性变形等微观

行为特征。该方法同时解析了信号的时域和频域特性，能够精准的提取声发射信

号的瞬时频率变化特征。基于时频域分析，不仅可以确定声发射事件的发生时刻

及其对应的频率，还能有效的识别出信号中各频率分量的时变特性。

(2) 小波分析

为克服傅里叶变换在处理非线性、非平稳信号时的局限性，Morlet提出了具

有多尺度分析能力的小波分析方法。该方法通过引入可调的时间-频率窗口，实现

了信号在不同尺度下的自适应分解，能够同时获取信号的时域和频域特征。这一

特性使小波变换特别适用于分析声发射等具有瞬态特性的非平稳信号。在声发射

检测领域，小波分析与声发射技术的结合为材料微观力学的精确表示提供了新的

方法。通过小波分解，可以深入分析声发射信号在各频段的能量分布情况，进而

实现对材料损伤状态的评估。

2.3本章小结

本章系统的阐述了声发射现象的基本原理、声发射技术的概念及其具体的信

号分析方法。首先，从 AE信号的产生机理出发，深入探讨了材料在微观层面和宏

观层面产生声发射现象的机制。随后，详细介绍了声发射检测中常用的特征参数，

包括振铃计数、能量计数、幅度、持续时间和上升时间等，重点阐述了每种方法

的特点。此外，本章还介绍了两种波形分析方法，这些方法能够提取出 AE信号中

更丰富的信号特征，为 AE信号的深入研究奠定坚实的基础。
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第 3章 基于声发射信号的 PCA-MD减速机行星齿轮损伤辨

识方法研究

在高强度的工业生产过程中，工业机器人传动系统中的减速机通常在低转速

和高负载的条件下运行。因此，减速机内部的关键部件如太阳轮、行星轮和行星

架等容易出现磨损和裂纹等损伤问题。这些早期微小损伤随着运行时间的累积可

能发展成严重齿轮断齿等故障，进而影响到产品的生产质量，给企业造成一定的

经济损失。为了研究减速机内部行星齿轮早期微小损伤的声发射信号辨识方法，

将一个由伺服电机和减速机组成的工业机器人传动系统作为测试平台，并将声发

射传感器布置在减速机上。通过模拟行星齿轮裂纹获取减速机行星齿轮损伤信号，

为了获取 AE信号的相关时频域辨识指标，分别从统计学和经验模态分解方法入手，

计算 AE信号的时频域特征指标，并通过主成分分析对这些特征进行降维处理。最

后，通过马氏距离判断减速机的损伤情况。

3.1工业机器人减速机行星齿轮声发射信号特征提取方法

3.1.1 频域指标

时频域指标[46]是指信号在时频域上的特征参数，用来描述信号的时频域特征

（如表 3-1所示）。其中 xi为原始信号，i=1, 2, 3 ... N，N为信号的数据长度。

表 3-1 时频域特征参数的数学公式

时域指标 公式
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
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本研究选取了 13个具有代表性的时域特征参数，包括均值、绝对均值、平均

功率、方根幅值、峰值、方差、标准差、偏斜度、峭度、峰值指标、脉冲指标、

裕度指标和峭度指标，构建了全面的减速机状态监测特征体系。这些特征参数从

不同维度反映了减速机运行状态的变化趋势：绝对均值和方根幅值的显著减小往

往预示着设备健康状态的异常，有效值作为衡量信号有效成分的关键指标，能够

准确反映设备的工作状态，峰值和峰峰值分别表征了信号的最大振幅及其波动范

围，是检测冲击和异常振动的有效指标，方差和标准差虽然都用于描述信号的离

散程度，但标准差通过量纲归一化处理，使得不同信号间的对比更具实际意义。

偏斜度和峭度分别刻画了信号分布的非对称性和尖峰特性，而偏斜度指标、裕度

指标、峭度指标和脉冲指标对早期故障特征具有较高的敏感性。研究表明，这些

特征参数不仅与减速机的运行状态呈现显著的相关性，而且各参数间同时存在一

些相互补充的理论关系，为构建可靠的损伤辨识模型提供了多维度的特征支撑。
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3.1.2 经验模态分解

经验模态分解（Empirical mode decomposition，EMD）[47]是由黄锷（Norden E.

Huang）等人于 1998年提出的一种强大的时频域信号分析方法。EMD是一种基于

数据驱动的自适应信号分解方法，其核心优势在于无需预先定义基函数，能够根

据信号本身的特性进行自适应分解，适用于非线性、非平稳信号的时频分析。EMD

的核心思想是将复杂的信号分解为若干个本征模态函数（Intrinsic mode functions，

IMF），这些 IMF能够反映信号的局部特征，并且适合进行希尔伯特变换以获取

瞬时频率。

在经验模态分解中，对于输入的减速机声发射信号  tx ，EMD的分解步骤如

下：

(1) 通过三次样条曲线将整段信号的极值点连接成包络线，将所有的局部最大

值连接作为上包络线，局部最小值连接成下包络线：

(2) 计算出上包络线与下包络线的均值  tm1 ：

     
2

minmax
1

tetetm 
 (3-1)

式中，  temax 是信号上包络线的最大值，  temin 是信号下包络线的最小值，  tm1

是均值包络线。

(3) 从原始信号  tx 中减去均值包络线  tm1 ，得到候选 IMF  th ：

     tmtxth 1 (3-2)

(4) 判断  th 是否满足 IMF的条件。如果不满足，重复上述步骤，直到  th 满

足 IMF条件：

(5) 将提取的 IMF从原始信号  tx 中分离出来，得到剩余信号  tr ：

     tIMFtxtr  (3-3)

式中，  tIMF 是满足条件的  th 。

(6) 将剩余信号  tr 作为新的待分解信号，重复上述步骤，直到剩余信号为单

调函数或无法再分解为止。

3.1.3 主成分分析

主成分分析（Principal component analysis，PCA）[48]是利用降维的思想，通过

线性变换将原始高维数据投影到低维空间中，在损失很少信息的前提下把多个指

标转化为几个综合指标的多元统计方法。PCA的核心思想是将原始数据转换为一

组新的正交向量，转化成的正交向量称之为主成分，其中每个主成分都是原始变
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量的线性组合，且各个主成分之间互不相关，这就使得主成分比原始变量具有某

些更优越的性能。这在处理高维数据时非常有用，可以降低数据处理的复杂程度，

提高模型效率和精度。

主成分的提取步骤如下:

(1) 数据标准化

首先对原始数据进行标准化处理，消除原始数据之间不同量纲的影响。得到

标准化后的原始数据特征参数矩阵，对原始数据进行标准化处理的公式如下：

j

jij
ij

x
z




 (3-4)

式中， ijx 表示第 i个样本的第 j个变量， j 和 j 分别表示第 j个变量的均值和

标准差。

(2) 计算协方差矩阵

PCA 的核心是计算原始数据标准化后的协方差矩阵。协方差矩阵反映了不同

变量之间的相关性。对原始数据标准化后的矩阵 Z，其协方差矩阵 C的计算公式

为：

ZZ
n

C T

1
1


 (3-5)

式中， n为样本数量。

(3) 特征值分解

对协方差矩阵 C进行特征值分解，得到特征值 i 。特征值表示对应主成分的

方差，特征值的求解公式为：

0|| CEi (3-6)

式中， E是与协方差矩阵 C同阶的单位矩阵。

(4) 主成分计算

在对协方差矩阵 C进行特征值分解得到矩阵的特征值 i 后，运用特征值与矩

阵之间的线性相关性，求出特征向量，也就是 PCA的主成分 iv 。特征向量的方向

就是主成分在新维度空间中的方向。主成分的求解公式可以表示为：

iii vCv  (3-7)

式中， iv 是协方差矩阵的特征向量，也就是主成分分析提取出的主成分。

(5) 选择主成分

通过计算出主成分的累计贡献率来确定需要保留的主成分个数，累计贡献率

的大小一般设定为 85%，当累计贡献率大于 85%时认为所保留的主成分综合原变
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量的能力最好，累计贡献率 的计算公式可以表示为：





n

1i
i

k

1i
i  (3-8)

式中， )( nkk  是累计计算的前 k个主成分的个数， n是全部主成分的数量。

(6) 数据投影

根据累计贡献率选择前 k个主成分组成投影矩阵W 。将原始数据 Z 投影到低

维空间，得到降维后的矩阵Y：

ZWY  (3-9)

式中，Y的每一列代表原始数据在新的维度空间的投影。

3.1.4 马氏距离

马氏距离（Mahalanobis distance，MD）[49]是一种基于样本分布特性的距离度

量方法，由印度统计学家 P. C. Mahalanobis于 1936年提出。马氏距离不仅考虑了

样本点之间的空间距离，还充分考虑了数据集的统计特性，能够有效处理不同维

度间的相关性以及尺度差异问题。本实验通过计算不同信号特征之间的马氏距离

判断减速机的健康情况。马氏距离的数学表达为：

   TVVEVVMD  1 (3-10)

式中，V 是从齿轮磨损信号降维后的特征参数矩阵中随机抽取的一组行向量，

V 是健康信号降维后特征参数矩阵的均值向量， 1E 是健康信号降维后的特征参数

矩阵的逆矩阵。

3.2减速机行星齿轮损伤实验与分析

3.2.1 实验方案与声发射信号采集

实验数据采集平台采用北京软岛 DS5-16C声发射仪，配合谐振频率为 150 kHz

的 RS-2A 声发射传感器，前置放大器的增益设置为 40 dB。实验采样频率设定为

3MHz，RS-2A声发射传感器通过前置放大器连接至 DS5声发射仪的 1通道，以确

保信号的高保真采集。

实验试件是由芜湖固高自动化技术有限公司提供的工业机器人传动系统测试

装置。实验过程中，设定与太阳齿轮相连的伺服电机输入轴转速分别为 300 r/min、

600 r/min、900 r/min和 1200 r/min，以模拟不同工况下的减速机运行状态。实验共

分为两个阶段。首先，采集一组减速机在正常工作状态下的声发射信号作为基准

数据。随后，通过在减速机的一个行星齿轮上加工一个长度约 6 mm、宽度约 3 mm、
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深度约 1 mm的模拟裂纹损伤，以模拟实际工作中行星齿轮的裂纹故障，并采集减

速机在损伤状态下工作时的 AE信号。实验平台及传感器的布置如图 3-1所示，通

过对比正常状态与损伤状态下的 AE信号特征，实现减速机行星齿轮的损伤辨识。

(a) 传感器的位置 (b) 传感器的位置

图 3-1 实验平台与传感器的布置

3.2.2 实验结果分析

在减速机的运行过程中，随着转速的增加，采集到的 AE信号中环境噪声的干

扰愈发明显，导致原始 AE信号中损伤特征的提取难度增大。特别是在 1200r/min

的工作状态下，轮齿损伤的 AE信号受噪声干扰最为严重。因此，本文以 1200r/min

工况下的 AE信号为例，进行时频域分析。考虑到行星齿轮绕太阳齿轮中心旋转一

周的时间为 0.15 s，本文截取了行星齿轮旋转两圈的数据（共计 3×10⁵个数据点）

进行详细分析。图 3-2展示了减速机行星齿轮在正常工作和损伤状态下的 AE信号

时频域波形图。通过对原始 AE信号进行快速傅里叶变换，得到了两种状态下的频

域图。从频域图中可以看出，减速机正常工作状态下的 AE信号的主频为 39.5 kHz，

而损伤状态下的主频为 16.33 kHz。值得关注的是，在损伤状态的频域图中出现了

两次能量较高的谐波成分。所以，仅依靠时频特征分析难以准确辨识减速机行星

齿轮是否发生损伤。

根据图 3-2-(a)中的时域图可知，减速机在正常工作状态下，AE信号的波动呈

现出相对平稳的特征，其幅值变化范围较小且无明显突变成分。这表明减速机内

部各部件之间的啮合和传动处于稳定状态，未受到异常因素的干扰。然而，从图

3-2-(b)中的频域图可以看出，当减速机在行星齿轮磨损状态下工作时，AE信号中

出现了显著的突发性冲击成分，其幅值明显超出了正常状态下的波动范围。这种

突变成分直观地反映了减速机在工作过程中受到了强烈的冲击作用，可能是由于

行星齿轮损伤导致啮合不平稳或局部应力集中所引起。为了更加精确地研究减速
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机在正常状态与损伤状态下的时频域特征差异，本章对减速机两种工况下的 AE信

号进行了详细的时频域指标计算。通过对比分析这些指标，可以进一步揭示减速

机在不同状态下的动态特性差异，为故障诊断提供定量化的依据。

(a) 时域波形图

(b) 频域频谱图

图 3-2 行星齿轮两种工作状态的原始波形和频谱图

鉴于单一的采用时频域特征参数对行星齿轮进行损伤辨识存在一定局限性，

本研究采用 PCA结合MD对减速机在正常与损伤两种工作状态下的时频域特征参

数进行了深入分析与研究。

时频域特征参数与减速机的工作状态及健康状况具有极强的相关性。为提高

损伤辨识精度并降低数据处理复杂度，本研究在进行马氏距离判别前，首先采用

PCA对原始时频域特征参数进行降维处理。通过 PCA提取特征参数的主成分后发

现，在减速机行星齿轮的两种不同工作状态下，AE信号时频域特征参数的前两个

主成分累计贡献率超过 95%，如图 3-3所示。这表明前两个主成分能够充分表征原

始 13维特征参数的主要信息。因此，本研究在采用 PCA-MD方法进行减速机行星

齿轮损伤辨识时，仅选取前两个主成分作为新的特征参数。



安徽工程大学硕士学位论文

21

图 3-3 行星齿轮两种特征参数主成分的贡献率

根据公式（3-9）将原始数据投影到低维空间，得到降维后的参数矩阵，如表

3-2所示。表 3-2展示了行星齿轮在两种状态下 AE信号特征参数经降维处理后的

结果。该方法的应用不仅简化了数据分析的复杂程度，同时显著提升了损伤辨识

的准确性。

表 3-2 PCA降维后的特征参数矩阵

正常 损伤

5.603 -0.768 -7.791 0.526

5.601 -0.767 -7.789 0.527

5.596 -0.768 -7.783 0.528

5.591 -0.765 -7.773 0.532

7.340 -1.055 -12.499 0.559

7.344 -1.058 -12.514 0.551

7.346 -1.054 -12.532 0.546

7.353 -1.054 -12.556 0.540

8.418 -1.172 -11.572 0.042

8.414 -1.173 -11.571 0.045

8.412 -1.170 -11.568 0.046

8.415 -1.171 -11.572 0.044

8.881 -1.142 -11.496 0.111

8.884 -1.144 -11.500 0.121

8.882 -1.144 -11.480 0.120

8.885 -1.142 -11.537 0.151

通过公式(3-10)计算行星齿轮正常状态下的 AE信号马氏距离，本研究发现减

速机行星齿轮在正常运行时的马氏距离值稳定在 1.5附近。这一数值被确立为判断

行星齿轮健康状态的基准阈值。当检测到新的 AE信号与正常 AE信号之间的马氏
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距离超过 1.5时，即可判定行星齿轮可能出现损伤。在本实验中，损伤行星齿轮的

AE信号与正常 AE信号之间的马氏距离达到了 79.57，显著高于 1.5的阈值水平。

这一显著差异表明，基于声发射技术的 PCA-MD方法能够有效识别行星齿轮的损

伤状态。实验结果充分证实了该方法的可行性和可靠性，为行星齿轮的健康监测

提供了一种有效的技术手段。

3.3本章小结

本章节将声发射检测技术应用于工业机器人减速机的损伤辨识研究。通过高

灵敏度的声发射传感器和先进的信号处理技术，成功实现了对行星齿轮损伤演变

全过程的完整监测与记录。该方法突破了传统检测技术的局限性，能够有效识别

材料在早期阶段产生的微小损伤，为工业机器人减速机的健康监测提供了更为精

确和可靠的技术方法。

基于 PCA，根据累计贡献率确定前两个主成分能够有效表征声发射信号的主

要特征信息。具体而言，前两个主成分的累积贡献率已达到 95%以上，充分保留

了原始信号的关键特征，同时显著降低了数据维度。这种降维处理方法不仅有效

消除了特征之间的冗余信息，而且大幅提升了信号分析的效率和精度。

本章节将 1.5确立为判断行星齿轮健康状态的基准阈值。当检测到新的 AE信

号与正常 AE信号之间的马氏距离超过 1.5时，即可判定行星齿轮可能出现损伤。

通过实验验证，损伤行星齿轮的 AE 信号与正常 AE 信号之间的马氏距离达到了

79.57，显著高于 1.5的阈值水平。这一显著差异表明了本研究方法的的可行性。
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第 4章 基于 IVYA-VMD的工业机器人减速机行星齿轮损伤

的声发射信号辨识研究

本章节针对减速机 AE信号重构与损伤辨识的准确率展开研究。提出了一种基

于 IVYA算法优化 VMD参数并结合相关性系数的 AE信号重构方法。通过对比实

验，将所提方法与原始 VMD、HO-VMD 和小波分解进行比较，并对重构后的 AE

信号特征参数做 PCA降维处理，实验结果验证了所提方法的优越性。在此基础上，

将第 3章提出的时频域特征参数结合 SVM，确定了损伤辨识的最优模型。结果表

明，所提出的方法在信号重构精度和损伤辨识准确率方面均得到了显著提升。

4.1工业机器人减速机行星齿轮的损伤辨识方法

4.1.1 变分模态分解

变分模态分解（Variational mode decomposition，VMD）[50]是一种新兴的、完

全非递归的信号分解方法，能够有效地将多分量信号自适应地分解为一系列具有

特定稀疏性的本征模态函数（Intrinsic mode functions，IMFs）。与传统的经验模

态分解（Empirical mode decomposition，EMD）[51]相比，VMD具有坚实的数学理

论基础，能够克服模态混叠、端点效应等问题，在信号处理领域展现出巨大的应

用潜力。

假设原始信号 x(t)是多分量信号，被分解为 k个 IMFs，且各 IMF的中心频率

为ωk，则构造的约束变分模型为：

       
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(4-1)

式中，  tf 为原始输入信号， ku 为全部 IMF分量集合， k 为各 IMF对应

的中心频率集合，*是卷积运算符号，  t 是狄拉克函数， i 表示偏导运算。

为将 VMD分解的约束性问题转化为非约束性问题，可以通过引入二次惩罚因

子和拉格朗日乘子，将公式(4-1)从一个有约束最优化问题转换为一个无约束最优

化问题。转换后的拉格朗日表达式为：
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式中，  L 为拉格朗日函数。

分解模态数 K和惩罚因子 是 VMD 分解中两个关键参数，需要预先通过经

验人为地设定。设定参数的大小对分解效果有明显影响。如果 K值设定过大，可

能导致过分分解引入不必要的噪声信号和虚假分量；如果 K值设定过小，则可能

导致分解不充分，无法完全提取出信号特征。惩罚因子 的大小影响模态分量的

带宽，过小可能导致模态混叠，产生过拟合现象；过大则可能导致信息丢失，产

生欠拟合现象。因此，对分解模态数 K和惩罚因子进行自适应优化，对提高变分

模态分解的分解效果具有重要意义。

采用交替方向乘子法进行多次迭代，更新各个 IMF及中心频率，以求解公式

(4-2)的最优解。通过交替更新 1n
ku 、 1n

k 和 1n
k 寻求 L的鞍点，通过公式(4-3)将原

始信号分解为 K个模态分量。
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式中，  ωu nk
1ˆ  、  ωλ̂ 和  ωx̂ 分别表示信号  tu nk

1ˆ  、  tλ̂ 和  tx̂ 的傅里叶变换。

4.1.2 常春藤优化算法

常春藤优化算法（Ivy algorithm，IVYA）[52]是由Mojtaba Ghasemi等人在 2024

年提出的一种基于自然界中常春藤植物生长行为的元启发式优化算法。其灵感来

源于自然界中的常春藤植物在生长的过程中寻找支撑物的行为，该算法是一种模

拟了常春藤生长、攀附和传播三个生命阶段的新型智能优化算法。在算法中，常

春藤个体在搜索空间中的位置代表了问题的决策变量的解。个体通过调整生长方

向在求解空间中搜寻目标，以适应度值为评价指标，迭代得到问题的最优解。

IVYA优化算法寻优过程共分为三个阶段，具体寻优过程如下：

(1) 生长阶段

与其他智能优化算法相同，首先将搜索个体随机的放置在搜索空间内，IVYA

在搜索空间中的初始位置数学描述如下：

    NpopiIIDrandII i ,...,1*.,1 minmaxmin  ， (4-4)
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式中， iI 表示第 i个候选解的位置，  Drand ,1 表示在区间[0,1]上均匀分布的随

机向量D， maxI 和 minI 分别代表搜索空间的上界和下界， Npop表示种群成员数。

常春藤种群中每一个候选解的生长速度的数学描述为：

     tGvDNrandtGv ii  *.,1*.1 2 (4-5)

式中，向量  tGvi 和  1 tGvi 表示离散时间系统(时刻 t和时刻 1t )的增长率，

rand 是区间[0,1]中的随机实数(即  1,0Urand  )， 2rand 是随机变量的随机数，其

概率密度函数等于 x2/1 。  DN ,1 表示维数为D的随机向量，其分量是来自标准

高斯(正态)分布的随机数。

(2) 攀附阶段

光合作用是常春藤生长过程中至关重要的能量来源，直接影响其生物量的积

累和攀附能力的形成。在原始森林的复杂生态环境中，幼年常春藤为了获取充足

的光照资源，通常会表现出明显的趋光性生长行为。具体而言，幼年常春藤会优

先朝向距离较近且相对高大的植物（包括已成功攀附的老常春藤）所在位置生长。

这种生长策略不仅能够帮助幼年常春藤快速接近光照充足的区域，还能借助高大

植物的支撑作用，进一步提升其光合作用的效率。幼年常春藤朝向光源的方向进

行攀爬和生长的数学表达由公式(4-6)和公式(4-7)表示：

      NpopiGvDNIIDNII iiiii
new
i ,...2,1*.,1*.,1  ， (4-6)

式中，  DN ,1 是矢量，其分量是矢量  DN ,1 的分量的绝对值。

 
  








1,*.,1*.

1,/.
2

minmax

IterGvDNrand
IterIII

Gv
i

i
i (4-7)

(3) 传播阶段

在常春藤种群中，个体通过公式(4-6)和公式(4-7)确定最近且最优的攀附目标

后，其生长策略会进一步优化。随后，该个体将尝试直接在种群中的最佳成员（即

当前适应度最高的个体）周围寻找新的攀附目标。这一行为模拟了常春藤在自然

环境中优先选择光照充足、支撑稳固的高大植物作为攀附对象的生态习性。这一

过程的数学描述可以用公式(4-8)和公式(4-9)表示：

    iBest
new
i GvDNDrandII  *.,1,1*. (4-8)

式中， BestI 为整个常春藤种群的最优成员。

 minmax/. IIIGv new
i

new
i  (4-9)

式中， new
iGv 表示 new

iI 朝向种群中最优成员的生长速率。

公式(4-8)定义了当前个体与种群最佳成员之间的距离关系，公式(4-9)描述了
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当前个体在最佳成员周围进行局部搜索的生长行为。这种策略不仅能够提高常春

藤个体的生长效率，还能增强种群整体的适应能力，从而在复杂的自然环境中实

现更优的资源分配。

在 IVYA 优化算法中，当成员 iI 的目标函数值  iIf 小于  BestIf 时

（   2/2 rand ），常春藤开始扩展树枝和叶子的宽度，否则常春藤将继续向

上生长并爬升。在每次迭代完成之后，将之前的种群


I ，与迭代新生成的种群
new

I


合并，然后通过适应度值对合并后的种群成员按照从最优个体开始排序，排名最

高的成员就是种群的最优成员，常春藤种群最优解的数学表达如下：

 SM
Npop

SMSM IIII //
2

/
1 ,...,,



(4-10)

4.1.3 常春藤优化变分模态分解

IVYA优化VMD分解参数的核心是以最小包络熵[53]为适应度函数，确定VMD

分解的最优参数组合。最小包络熵是一种用于评估信号分解质量的度量标准，包

络熵较低说明分量的时间序列的重复性较高，即序列的复杂性较低，包络熵异常

高，说明该分量可能是虚假分量。信号的包络熵的表达式为：

      



n

j
ijiji upupuH

1
2log (4-11)

式中， iu 是第 i个 IMF，n是 iu 的数量， iju 是 iu 的第个样本，  ijup 是 iu 中值 iju

出现的概率。

信号每次迭代的包络熵表达式为：

        

]2500,100[];10,3[..

logminmin,min
1 1

2,
1

,,






























  

 



 

Kts

upupuHK
K

i

n

j
ijijK

K

i
iKK (4-12)

式中，min表示最小化操作；  iuH 是第 i个 IMF的包络熵。

IVYA优化算法模拟了常春藤种群在自然界中的生长行为。种群中的常春藤个

体代表了变分模态分解不同的参数组合，通过适当的映射将常春藤个体在搜索空

间中的位置向量映射到 K和 α 的取值范围。幼年常春藤负责探索新的参数空间区

域，寻找可能使包络熵适应度函数值更小的位置。幼年常春藤根据成年常春藤或

者距离较近的可攀附的植物的位置信息来更新自己的位置，以期望找到更优的 K

和 α 组合。在每次迭代过程中，对每个常春藤个体所代表的K和 α 组合进行VMD

分解，计算分解后模态分量的最小包络熵之和。随着迭代的进行，常春藤个体不

断更新自己的位置（即更新 K和 α 的值），最小包络熵的函数值不断更新优化。

当算法达到最大迭代次数或者满足一定的收敛条件时，认为找到了最优或近似最



安徽工程大学硕士学位论文

27

优的和组合，使得 VMD分解后的模态分量包络商最小，从而实现对 VMD参数的

优化。

4.1.4 相关系数

为了更好的重构 AE信号波形，根据每个 IMF与原始信号的相关系数，选择

符合条件的 IMF进行重构，相关系数反应了变量 x和 y之间的线性关系程度，相

关系数的值范围在-1到 1之间，越接近 1表示两者之间的线性相关性越强[54]。相

关系数的计算方法如下式：

 



 


T

t

T

t
i

T

t
i

tytx

tytx
R

0 0

22

0

)()(

)()(
(4-13)

式中，t为信号的采样时间，  tx 为原始信号，  tyi 为各层 IMF分量信号。计

算出相关系数后，根据表 4-1所示的值来确定变量之间的相关强度[55]。

表 4-1 各变量之间的相关性强度

|R| 相关性

0.7-1.0 极强相关

0.5-0.7 强相关

0.3-0.5 中等相关

0.2-0.3 弱相关

0.0-0.2 极弱相关或无相关

4.1.5 IVYA优化 VMD分解流程

IVYA-VMD利用 IVYA算法搜索出分解层数 K及惩罚因子 α ，并通过最小包

络熵确定最优的{K，α }。该算法的核心是以最小包络熵作为适应度函数，以此求

得最优结果。最小包络熵是一种用于评估信号分解质量的度量标准，包络熵越低

说明分量的时间序列的重复性较高，即序列的复杂性较低。这说明 VMD在使用搜

索到的{K，α }时的分解效果较为优越。当 IVYA优化算法满足此算法的终止条件

时，会输出 VMD分解最终的最优参数组合{K，α }，最后选用该参数组合对信号

进行分解。具体优化过程如下：

(1) 初始化常春藤种群；

(2) 以初始化的种群为基础，根据公式(4-5)更新常春藤的位置和生长方向；

(3) 根据公式(4-12)计算种群中每一个个体的分解结果所对应包络熵值；
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(4) 对比各个包络熵值的大小，确定当下最小包络熵值，并更新个体极值和全

局极值；

(5) 根据公式(4-8)和公式(4-9)更新常春藤的位置和生长方向；

(6) 重复步骤(4)；

(7) 循环迭代直到迭代数到达预定最大值，跳出循环输入最小包络熵值和对应

的最佳参数组合。

4.1.6 支持向量机

支持向量机（Support vector machine，SVM）[56]是一种基于统计学习理论的监

督学习算法，由 Vapnik等人于 1995年提出。SVM在解决小样本、非线性及高维

模式识别问题中表现出色，并广泛应用于分类和回归任务。其核心思想是通过构

建一个最优超平面，使得不同类别的样本之间的间隔最大化，从而提高模型的泛

化能力。SVM 通过最大化分类间隔来增强模型的鲁棒性，同时通过引入核函数

（Kernel function）将非线性问题映射到高维空间，使其在高维空间中线性可分，

从而有效处理复杂的分类和回归问题。

本文选用多核支持向量机（Multi-kernel support vector machine，MKSVM）进

行损伤辨识。多核支持向量机通过结合多个不同的核函数来提高支持向量机的性

能，能够充分利用不同核函数的优势，适应复杂的数据分布。与单一核函数相比，

多核支持向量机具有更强的表达能力和灵活性，能够更好地捕捉数据中的局部和

全局特征，从而提高模型的预测精度和泛化能力。线性核函数作为局部核函数用

于组合构建模型。线性核函数具有参数少、结构简单、运行速度快的特点，适用

于处理线性可分或近似线性可分的数据。其表达式为：

  i
T

i xxxxK ,1 (4-14)

式中， x和 ix 分别表示两个样本的特征向量。

通过引入拉格朗日乘子 i 和 *
i ，便可求解支持向量机的模型。此时通过线性

核支持向量机得到减速机行星齿轮损伤状态预测结果可表示为：

    1
1

*
1 bxxxf i

T
n

i
ii 



 (4-15)

在本文中多核支持向量机的全局核函数选用径向基核函数，径向基核函数的

表达式为：

 

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













 2
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2 2
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i

xx
xxK (4-16)



安徽工程大学硕士学位论文

29

通过引入拉格朗日乘子 i 和 *
i ，得到径向基核函数支持向量机的减速机行星

齿轮损伤预测结果表示为：

    2

2

1

*
2 2

exp b
xx

xf
n

i
ii 



















 

 (4-17)

最后通过权重系数将不同核函数支持向量机的预测结果进行线性叠加，得到

最后的工业机器人减速机损伤预测结果的数学描述为：

     xfqxfqxf 2211  (4-18)

式中， 1q 是线性核函数支持向量机预测结果的权重系数， 2q 是径向基核函数

支持向量机预测结果的权重系数。

4.2实验验证与分析

4.2.1 声发射信号的采集

实验现场见图 4-1-(a)所示，采用了北京软岛公司的 DS5-16C声发射采集系统，

配备了 RS-2A 型压电陶瓷传感器，其中心频率为 150kHz，频率响应范围为

0kHz~400kHz。采样频率设置为 3MHz，前置放大器的增益调至 40dB。本实验使

用的减速机由芜湖固高自动化技术有限公司提供，实验使用的机械臂如图 4-1-(b)

所示。实验设定与太阳齿轮相连的伺服电机输入轴转速为 300r/min、600r/min、

900r/min和 1200r/min。实验开始时，首先采集一组减速机正常工作状态下的信号

作为标准信号，然后在减速机的一个行星齿轮上加工模拟一个长度约为 6mm，宽

度约为 3mm，深度约为 1mm损伤。

(a) 实验设备 (b) 实验对象

图 4-1 实验装置和实验对象

图 4-2展示了行星齿轮在 4种转速下，对应减速机行星齿轮正常和轮齿损伤两
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种状态的 AE信号时频图。由图 4-2-(a)可知当转速达到 1200r/min时减速机行星齿

轮轮齿损伤的 AE 信号受检测现场的环境噪声影响导致波形幅值超过 10V。由图

4-2-(b)可以得出，当转速达到 1200r/min时，轮齿损伤信号的主频比正常信号的主

频小，并且，在轮齿损伤状态下的 AE信号在 600r/min和 900r/min时的主频几乎

相同。所以，在减速机行星齿轮轮齿损伤的 AE信号频域图中难以区分主要、次要

和无关频率成分。因此，只对原始的 AE信号进行频谱分析无法准确辨识减速机行

星齿轮是否出现损伤。

(a) 时域波形图 (b) 频域频谱图

图 4-2 工业机器人机械轴故障信号的时域

4.2.2 声发射信号特征提取

在使用 VMD对 AE信号进行分解前，需要事先设定适当的模态数量 K和惩罚

因子 α 。这两个参数的选择对分解结果具有重要影响。如果 K值设定过大，可能

导致过度分解，引入不必要的噪声信号和虚假分量，从而降低信号特征提取的准

确性，反之，如果 K值设定过小，则可能导致分解不充分，无法完全提取出信号

中的有效特征。惩罚因子 α 的大小则直接影响模态分量的带宽，若 α 过小，可

能导致模态混叠，产生过拟合现象，使得分解结果中包含过多的冗余信息。若 α 过

大，则可能导致信息丢失，产生欠拟合现象，使得分解结果无法充分反映信号的

真实特征。因此，确定最佳的参数组合{K，α}是 VMD 在信号分解应用中的关键

问题。

目前，常采用中心频率观察法[57]来确定 K值。该方法通过观察不同 K值下的

中心频率变化情况，选择中心频率分布较为均匀且无明显重叠的 K值作为最佳模

态数量 α 。然而，该方法存在一定的偶然性，且仅能确定模态数量 K，无法同时

确定惩罚因子 α 。因此，对于 VMD参数的优化至关重要，需要一种能够同时优

化 K和 α 的方法，以确保分解结果的准确性和可靠性。为了解决这一问题，本文
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以最小包络熵为适应度函数，采用常春藤优化算法优化 VMD分解对采集到的声发

射信号进行分解。最小包络熵作为优化适应度函数，能够有效衡量信号分解后的

稀疏性和特征提取的充分性，从而指导参数优化过程。常春藤优化算法作为一种

新型的智能优化算法，具有全局搜索能力强、收敛速度快等优点，能够高效地寻

找到最佳的{K， α }组合。通过该方法，可以对采集到的声发射信号进行更为精确

的分解，从而提高信号特征提取的准确性和后续分析的可靠性。下表 4-2为 IVYA

算法的参数设置。

表 4-2 IVYA算法参数

参数 参数设置

α和 K的下限 {100 3}

α和 K的上限 {2500 10}

Dim 2

T 20

N 10

本研究主要通过 IVYA优化 VMD的最优参数组合，即分解模态数 K和惩罚因

子 α ，所以优化变量 Dim设置为 2。迭代次数的设置需要兼顾算法收敛效果与效

率。迭代次数太少，算法可能无法搜索到 VMD的最优解，迭代次数太多，会增加

算法的计算时间。经反复调参多次试验，将最大迭代数目 T设为 20可使 IVYA在

合理时间内搜索到 VMD的最优解。种群规模影响算法的搜索范围和收敛速度。规

模较小，搜索空间有限，可能遗漏最优解，规模过大，计算复杂度会剧增，种群

规模 N设为 10，能在保证一定搜索广度的同时控制计算量，确保算法有效运行。

分解模态数 K值决定了 VMD分析后得到的 IMF分量的数目，如果 K值设定过大，

可能导致过分分解引入不必要的噪声信号和虚假分量，如果 K值设定过小，则可

能导致分解不充分，无法完全提取出信号特征。在本研究中，K的下限设为 3，上

限设为 10，在此范围内寻找合适的 K值，以实现对声发射信号的有效分解。惩罚

因子 α 取值影响模态分量的带宽，与带宽成反比，α 设置过小可能导致模态混叠，

产生过拟合现象；过大则可能导致信息丢失，产生欠拟合现象。本研究中 α 的下

限设为 100，上限设为 2500。减速机 8种 AE信号的最小包络熵以及 VMD分解的

最佳参数组合如表 4-3所示。

表 4-3 最小包络熵对应的 VMD最佳参数

转速 r/min 迭代次数 适应度值 K α

正常 300 10 9.91 7 103
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600 8 9.35 4 300

900 11 9.09 8 255

1200 6 9.1 8 154

损伤

300 6 9.29 8 116

600 9 8.98 6 117

900 10 9.11 5 100

1200 6 9.21 5 128

在使用 IVYA-VMD方法分解得到多个 IMF后，使用公式(4-13)计算每个 IMF

与原始信号之间的相关系数，减速机 8种声发射信号的 IMF与原始信号之间的相

关系数如表 4-4所示。当相关系数大于 0.5时，IMF与原始信号呈强相关，反之，

呈弱相关或无相关。因此，将阈值设为 0.5。根据表中的相关系数计算结果可知，

在不同的转速条件下，减速机正常状态和损伤状态的声发射信号与其 IMF表现出

显著的相关性特征。在 300r/min转速工况下，减速机正常状态的声发射信号与 IMF6、

IMF7的相关系数均超过 0.5，呈现强相关性。而在损伤状态下，IMF6、IMF7和 IMF8

均与原始信号呈现强相关性。当转速提升至 600r/min时，减速机正常状态下的 IMF3

和 IMF4 与原始信号呈现强相关性，而在损伤状态下的强相关 IMF分量则转移至

IMF5 和 IMF6。随着转速继续升高至 900r/min，减速机正常状态下的强相关 IMF

分量扩展至 IMF6、IMF7和 IMF8，损伤状态下的强相关 IMF分量则集中在 IMF4

和 IMF5。在最高测试转速 1200r/min工况下，减速机正常状态下的 IMF7和 IMF8

保持强相关性，而损伤状态下的强相关 IMF分量仍维持在 IMF4和 IMF5。

表 4-4 相关系数结果

转速

r/min
齿轮

状态

相关系数

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8

300
正常 0.02 0.06 0.13 0.26 0.46 0.63 0.71 -

损伤 0.02 0.04 0.09 0.15 0.23 0.51 0.65 0.66

600
正常 0.04 0.29 0.73 0.75 - - - -

损伤 0.04 0.07 0.21 0.35 0.70 0.82 - -

900
正常 0.03 0.04 0.05 0.13 0.27 0.59 0.77 0.62

损伤 0.06 0.12 0.29 0.74 0.75 - - -

1200
正常 0.04 0.05 0.07 0.14 0.24 0.47 0.63 0.81

损伤 0.06 0.12 0.29 0.61 0.84 - - -

在减速机的运行过程中，随着运行速度的增加，所采集的 AE信号中包含的环

境噪声越明显，同时原始信号中的损伤信号越难提取。当减速机处于 1200r/min的
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工作状态时，轮齿损伤的 AE信号受到噪声干扰最为严重，这给信号的准确分析带

来了极大的挑战。为了验证 IVYA-VMD 方法在信号分解方面的优越性能，选取

1200r/min运行状态下的减速机行星齿轮轮齿损伤的声发射信号进行分解。在本次

实验中，截取 35000个数据点作为分解样本，以确保样本具有足够的代表性，能

够充分反映信号的特征。在运用 IVYA-VMD方法对信号进行分解的过程中，经过

多次迭代发现，在第 6次迭代时成功找到了局部最小包络熵，其最小包络熵值为

9.21，意味着找到了最优的参数组合，最优的参数组合为    128,5, K 。基于这一

最优参数组合，对信号进行了 VMD分解。分解结果如图 4-3所示，从图中可以清

晰地看出，经过 IVYA-VMD方法分解后的各个模态分量之间界限分明，任意两个

模态分量都没有出现频率混叠或过分解的现象。这表明 IVYA-VMD方法能够有效

地将信号中的有用信息与噪声分离，准确地提取出轮齿损伤的特征信息，为后续

的损伤辨识提供了可靠的数据支持。

图 4-3 1200r/min 损伤 AE信号 IVYA-VMD分解结果

4.2.3 对比分析

在前期研究中，IVYA-VMD结合相关系数的方法已成功从原始信号中分离出

主次成分的中心频率。为进一步验证本文方法的可靠性，本小节将采用原始 VMD

分解[58]、HO-VMD[59]和小波分解结合相关系数提取原始信号的主次要成分，并与

本文提出的方法进行对比分析。图 4-4 展示了原始 VMD 分解、HO-VMD 分解和

小波分解对减速机在1200r/min下行星齿轮损伤状态下原始声发射信号的分解效果。

通过这两种方法得到的 IMF分解结果，可以直观地观察到不同分解方法对信号成

分提取的差异。

为了评估重构效果，提取重构后 AE信号的 13个时频域特征参数，通过 PCA

对特征参数进行降维处理。结果表明，在行星齿轮损伤状态下，AE信号的时频域

特征参数具有显著的特征集中性。
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(a) k=4 (b) k=6

(c) HO-VMD分解 (d) 小波分解

图 4-4 1200r/min损伤 AE信号的原始 VMD分解和 HO-VMD分解

前 4个主成分的累计贡献率超过 95%，相比较第三章中的降维结果多了 2个

维度，说明经过 IVYA-VMD重构后的 AE信号不仅保留了原始信号中的关键信息，

而且显著提升了特征信息的辨识度，这一现象证实了 IVYA-VMD重构方法的有效

性。经 PCA降维后的特征参数如表 4-5所示。

表 4-5 IVYA-VMD重构后 AE信号特征参数降维结果

正常 损伤

-0.16 0.14 -0.07 -0.29 2.76 0.27 -0.18 -0.28

0.30 -0.28 0.19 -0.20 -6.57 -0.2 0.41 -0.21

0.035 0.038 0.035 -0.31 -1.16 0.039 -0.065 -0.3

0.013 0.63 -0.02 0.12 1.00 -2.50 1.86 1.77

0.098 0.15 0.022 -0.30 3.99 -0.042 -0.53 0.14

0.029 0.084 0.015 -0.31 -5.60 -0.086 -0.075 -0.3

0.035 0.038 0.035 -0.31 -5.42 -0.0012 -0.067 -0.31

0.14 0.15 0.025 -0.30 7.50 0.039 -0.065 -0.3

-0.18 0.028 -0.07 -0.30 -1.99 -0.13 -0.072 -0.3



安徽工程大学硕士学位论文

35

-0.18 0.046 -0.06 -0.30 1.95 0.17 -0.007 -0.29

0.035 0.038 0.035 -0.31 4.6 0.24 -0.043 -0.29

0.029 0.084 0.015 -0.31 5.69 0.039 -0.065 -0.31

-0.02 0.64 -0.11 0.13 2.29 -0.0012 -0.068 -0.31

-0.83 -0.14 -0.23 -0.05 1.90 0.081 -0.65 0.12

-0.23 0.056 0.65 0.058 2.28 0.76 0.15 0.091

-0.21 0.104 0.66 0.00076 -3.87 0.41 0.13 0.12

通过公式(3-10)计算重构后行星齿轮正常状态下的 AE信号马氏距离，发现重

构后正常状态的马氏距离值稳定在 0.9附近，较重构前降低了 0.6的波动幅度。结

果表明，经 IVYA-VMD重构的 AE信号提高了马氏距离的辨识精度，为后续损伤

辨识提供了更准确的判断依据。这些结果证实了 IVYA-VMD方法在提升 AE信号

质量方面的有效性。

为了研究特征参数对 SVM[60]模型识别准确率的影响，选取振幅、振铃次数、

能量和峭度作为 AE信号的特征向量，并分别记为 a、b、c三种组合。其中，特征

向量 a包含振幅、振铃次数、能量和峭度，特征向量 b包含振幅、振铃次数、峰

值和峭度，特征向量 c则包含振幅、振铃次数、能量、峰值和峭度。每个 AE信号

样本由 2000个数据点构成，涵盖了减速机在正常和损伤两种运行状态下的 4种不

同转速的声发射信号，共计 240个样本。通过对所有样本进行特征参数计算，随

机选取 144个样本的特征向量作为训练集，96个样本的特征向量作为测试集。将

8种信号重构前后的特征向量输入到 SVM模型中进行分类，测试集的分类准确率

如图 4-5所示。实验结果表明，样本 a的测试集准确率为 87.5%，样本 b的测试集

准确率为 76.1%，样本 c的测试集准确率最高，达到 97.9%。这一结果揭示了不同

特征参数组合对模型性能的显著影响。

具体而言，样本 a的准确率相对较低，主要是由于其特征参数中未考虑峰值

的影响。峰值在减速机损伤状态下具有重要的诊断价值，尤其是在轮齿损伤加剧

的过程中，会产生显著的峰值信号。忽略峰值参数会导致模型丢失关键损伤信息，

从而降低损伤辨识的准确率。样本 b的准确率进一步降低，原因在于其未包含能

量参数。能量参数是衡量声发射信号中损伤事件强度的重要指标，反映信号的强

度。随着减速机转速的增加，AE事件的数量和强度均会显著增加，能量参数能够

有效捕捉这些变化。因此，忽略能量参数会导致模型对损伤事件的敏感性下降，

进而影响辨识准确率。相比之下，样本 c的特征向量综合考虑了振幅、振铃次数、

能量、峰值和峭度等多个关键参数，能够更全面地反映减速机的运行状态和损伤
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特征。这种组合不仅捕捉了损伤过程中的峰值变化，还通过能量参数量化了损伤

事件的强度，从而显著提升了模型的分类性能。实验结果表明，特征向量的合理

选择对 SVM模型的准确率具有决定性影响，尤其是在复杂工况下的损伤辨识问题

中，综合多维度特征参数能够显著提升模型的鲁棒性。

(a) 特征向量 a的模型识别结果 (b) 特征向量 b的模型识别结果

(c) 特征向量 c的模型识别结果

图 4-5 SVM模型识别准确率

为了研究经过 IVYA-VMD 分解的 AE 信号对 SVM模型识别准确率的影响，

本研究以振幅、振铃次数、能量、峰值和峭度作为 AE信号的特征向量[61]。每个

AE信号样本由 2000个数据点构成，涵盖了减速机在正常和损伤两种运行状态、4

种不同转速下的 8种 AE信号，共计 240个样本。通过对每个样本提取上述 5个特

征参数并组成特征向量，随机选取 144个样本的特征向量作为训练集，96个样本

的特征向量作为测试集。将 8种信号在 IVYA-VMD重构前后的特征向量分别输入

到 SVM模型中进行分类，测试集的分类准确率如图 4-6所示。实验结果表明，经

过 IVYA-VMD重构后的样本特征向量，其测试集准确率显著高于重构前的样本特

征向量，提升幅度达到 11.46%。这一结果充分证明了 IVYA-VMD方法在特征提取

和信号重构中的有效性。IVYA-VMD方法通过自适应分解和重构 AE信号，能够

更精确地提取信号中的关键特征信息，同时有效抑制噪声干扰。重构后的特征向
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量不仅保留了原始信号中与损伤相关的关键信息如峰值和能量，还通过模态分解

增强了特征的区分度，从而显著提升了 SVM模型的分类性能。相比之下，未经重

构的原始特征向量可能受到噪声和冗余信息的影响，导致模型在分类过程中难以

准确捕捉损伤特征，进而降低了识别准确率。

(a) 重构前 (b) 重构后

图 4-6 AE信号重构前后的 SVM模型识别准确率

4.3本章小结

本章节以最小包络熵作为优化适应度函数，采用常春藤优化算法对 VMD分解

进行优化，从而确定 VMD的最佳模态个数 K和惩罚因子 ，有效地避免了 VMD

分解时造成的过分解和欠分解情况。确定最优参数后，结合相关系数对声发射信

号进行重构，能够准确提取信号中的主次要成分为后续的特征提取和故障诊断提

供了高质量的数据基础。

通过对比发现，原始 VMD分解和 HO-VMD分析法对声发射信号主次要成分

的提取不够准确，两种分解方法在分解的过程中均出现了过度分解的情况。将重

构后的信号特征通过 PCA降维处理后，发现重构后的信号特征需要保留 4个维度

才能表示原始信号 95%的信息，相比较第三章中的降维结果多了 2 个维度，说明

IVYA-VMD重构后的 AE信号显著提升了特征信息的辨识度，本章节通过对比 AE

信号不同特征向量在 SVM中的模型识别准确率，确定了减速机行星齿轮损伤辨识

的最优特征参数组合。结合重构前后 AE信号的特征向量在 SVM中的模型识别准

确率最终确定了最优模型的识别准确率为 97.92%。

研究结果表明，本文所提出的信号分析方法能够有效识别减速机的损伤状态，

识别准确率达到 97.92%。同时，所提出的基于 IVYA-VMD的信号重构方法可有效
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去除信号中的实验噪声，为减速机的损伤辨识提供了可靠的技术支持。通过与传

统方法对比，本方法在损伤识别精度上提高了 11.46%，具有显著的优越性。
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第 5章 总结与展望

5.1全文工作总结

随着科技进步和社会生产力的发展，工业机器人作为现代化智能制造体系的

核心组成部分，在推动工业生产自动化的进程中发挥着重要的作用。然而，由于

工业机器人长期在低转速和高负载的工况下运行，其机械结构容易产生疲劳损伤，

不仅会降低产品加工精度，影响生产质量，严重时可能对现场操作人员造成重大

人身伤害，甚至引发不可挽回的安全事故。因此，建立有效的工业机器人结构损

伤辨识技术，对于预防重大工业事故、确保机器人系统安全稳定运行具有重要意

义，也是实现智能制造高质量发展的保障。

然而，在实际的工程应用中，由于采集到的声发射信号往往呈现出非线性和

非平稳的特征，导致难以直接从中提取有效的损伤特征信息。同时，原始的声发

射信号中存在强烈的背景噪声干扰，进一步增加了损伤特征信号辨识的难度，也

给信号特征提取带来了巨大挑战。因此，深入研究声发射信号处理方法，是基于

声发射技术实现工业机器人损伤辨识的关键前提。基于以上问题，本研究以工业

机器人为研究对象，重点开展声发射信号分析与处理方法的研究，创新性地提出

一种基于声发射信号时频域特征的损伤辨识方法。通过系统的实验验证和对比分

析，对所提出的声发射信号处理方法及其在工业机器人损伤辨识中的应用效果进

行验证。本研究的开展不仅有助于声发射信号处理的理论研究，而且可为声发射

技术在工业机器人损伤识别领域的工程应用提供新的研究方法和技术参考。

本论文的主要工作和贡献如下：

（1）提出了一种基于声发射信号的 PCA-MD工业机器人减速机行星齿轮损伤

辨识方法。该方法充分利用声发射信号对早期损伤敏感的特性，实现了行星齿轮

早期损伤信号的有效采集与完整保存。通过主成分分析对信号特征参数进行降维

处理，有效剔除了数据中的冗余信息，显著提升了数据分析效率。在此基础上，

结合马氏距离判别方法构建了损伤辨识模型，实现了行星齿轮损伤信号的准确识

别。结果表明，该方法在保证损伤辨识精度的同时，降低了数据处理的复杂程度，

为工业机器人减速机的早期损伤辨识提供了一种有效方法。

（2）提出了一种基于常春藤优化算法改进的变分模态分解（IVYA-VMD）方

法，用于工业机器人减速机声发射信号的损伤特征提取。该方法通过优化 VMD分
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解过程中的模态数量和惩罚因子，有效解决了传统 VMD方法存在的过分解和欠分

解问题，实现了信号主次成分的精确分离，为后续特征提取和故障诊断提供了高

质量的数据基础。采用 SVM分类模型，通过对比分析不同特征向量的识别准确率，

确定了减速机行星齿轮损伤辨识的最优特征参数组合。结果表明，基于 IVYA-VMD

的信号重构方法能够有效去除信号中的噪声干扰，显著提升了损伤特征提取的精

度。

本论文的主要创新点如下：

（1）提出了一种基于 PCA的声发射信号特征参数降维方法，降低了数据处

理的复杂程度，提高了损伤辨识精度；

（2）将最小包络熵作为优化适应度函数，采用 IVYA优化算法对 VMD分解

的参数进行优化，克服了传统 VMD分解的局限性；

（3）根据 IMF 与原始声发射信号之间的相关系数选择重构的 IMF，提高了

SVM损伤辨识模型的准确率；

（4）设计的损伤辨识模型的准确率达到了 97.92%以上，极大地提高了工业机

器人故障诊断的准确性和可靠性，能够有效降低工业生产中的设备故障率和维护

成本。

5.2未来展望

随着智能制造技术的快速发展，工业机器人作为现代制造业的核心设备，其

应用范围已从传统的汽车制造、电子装配等领域拓展至航空航天、医疗器械等高

端制造领域。在这一背景下，保证工业机器人运行的可靠性和稳定性已成为提升

企业竞争力的关键。声发射技术凭借其超高的灵敏度、实时在线监测能力以及对

动态损伤的识别优势，在工业机器人的损伤检测与健康状态评估中展现出显著优

势。由于作者受到研究时间、学术水平以及科研条件等因素的限制，随着研究的

持续推进，作者深刻认识到，在后续的研究过程中，以下几个方面仍有待进一步

深入探索。

（1）在声发射信号的处理与分析方面仍存在关键技术瓶颈。例如，工业现场

复杂的机械振动噪声严重影响了信号的信噪比，传统去噪方法难以有效提取微弱

损伤特征。由于损伤演化过程的随机性，导致特征参数与损伤程度间的映射关系

难以准确建立。未来，将致力于开发更为智能的信号处理算法，如基于深度学习

的神经网络算法。
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（2）声发射特征参数在反映工业机器人损伤状态时存在一定的局限性。未来，

多源信息融合技术将成为发展的重点方向，可通过构建多物理场协同监测系统，

将声发射信号与振动、温度、应变等多元异构信号进行深度融合，实现对损伤的

全方位、多角度监测。

（3）声发射仪是声发射技术应用的核心部件，其性能的优劣直接影响检测结

果的质量。未来，将不断涌现出新型的声发射仪，具有更强的稳定性和抗干扰能

力。
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附录

本文涉及的所有专业名词的全称与缩写

缩写 说明

IVYA 常春藤优化算法（Ivy Algorithm）

VMD 变分模态分解（Variational mode decomposition）

CWT 连续小波变换（Continuous wavelet transform）

PCA 主成分分析（Principal component analysis）

MD 马氏距离（Mahalanobis Distance）

EMD 经验模态分解（Empirical mode decomposition）

IMF 本征模函数（Intrinsic mode function）

SVM 支持向量机（Support vector machine）

NDT 无损检测（Non-destructive testing）

AENT 声发射无损检测（Acoustic emission non-destructive testing）

FFT 快速傅里叶变换(Fast Fourier transformation)

HO 河马优化算法（Hippopotamus optimization algorithm）

WT 小波变换（Wavelet Transform）
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